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Medical image analyses have been widely used to differentiate normal and abnormal cases, 
detect lesions, segment organs, etc. Recently, owing to many breakthroughs in artificial intelli-
gence techniques, medical image analyses based on deep learning have been actively studied. 
However, sufficient medical data are difficult to obtain, and data imbalance between classes 
hinder the improvement of deep learning performance. To resolve these issues, various studies 
have been performed, and data augmentation has been found to be a solution. In this review, 
we introduce data augmentation techniques, including image processing, such as rotation, 
shift, and intensity variation methods, generative adversarial network-based method, and im-
age property mixing methods. Subsequently, we examine various deep learning studies based 
on data augmentation techniques. Finally, we discuss the necessity and future directions of 
data augmentation.

Index terms ‌�Deep Learning; Medical Imaging; Data Analysis

서론

1943년에 처음 개발된 인공신경망(Artificial Neural Network) 기술은 여러 차례 암흑기

를 맞으며 발전해왔다. 당시 인공신경망 학습에 가장 큰 문제는 학습층을 깊게 만들 수 없고, 

충분한 연산 능력을 확보하지 못했다는 점이었다. 2012년 컨볼루션 뉴럴넷(Convolutional 

Neural Network)을 여러겹으로 쌓아 만든 심층신경망(Deep Neural Network)인 알렉스넷

(AlexNet)이 이미지넷 분류 대회에서 사람보다 높은 성능을 보이면서 컴퓨터 비전 분야에

서 각광을 받기 시작했고, 이후 이러한 신경망 학습 기법을 딥러닝(deep learning)이라 부르

게 되었다. 현재 딥러닝 기술은 의료영상의 다양한 분야에 적용되어, 의료영상을 특정 질환
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에 따라 분류하거나, 병변의 위치를 찾고, 장기를 분할하는 등 다양한 형태로 사용되고 있다(1, 2).

딥러닝은 많은 양의 데이터와 이에 대한 정답(레이블)을 동시에 학습시키는 방식으로 학습이 이

루어진다. 이를 통해 딥러닝 모델은 학습한 데이터셋에는 높은 성능을 보이게 되지만, 새로 입력

받는 데이터의 속성이 학습에 쓰인 데이터의 속성과 차이를 보이는 경우 일반적으로 낮은 성능을 

보인다. 이러한 현상을 과적합(overfitting)이라 부르며, 과적합을 줄이기 위한 다양한 기법이 적

용되고 있다(3). 예를 들어, 정규화(regularization)나 Dropout, 모델 복잡도를 낮추는 등의 방법

이 효과를 보이고 있지만(4), 가장 좋은 방법은 학습 과정에서 대량의 데이터를 학습시키는 것이다

(5). 학습용 데이터는 데이터의 다양한 특징들을 대부분 포함하고 있어야 하며, 구별하고자 하는 

특징들이 골고루 분포하고 있어야 한다. 하지만, 의료영상은 개인 정보 문제 등으로 인해 다량의 

데이터를 수집하기가 어렵다. 또한, 정답 데이터(레이블)를 만들기 위해 의료인의 노동이 필요하기 

때문에 많은 비용이 든다는 어려움 있다(6, 7), 또한, 데이터를 수집하는 과정에서 각 질환의 유병률 

등에 따라 수집된 데이터의 균형이 맞지 않을 가능성이 높다(8). 이처럼 원천 데이터를 추가로 구하

기 어려운 상황에서 데이터의 다양성을 학습시켜 딥러닝의 성능을 높이고 싶을 때 사용하는 기법

이 데이터 증강(data augmentation)이다. 즉, 데이터 증강 기법은 모델 학습에 사용되는 데이터의 

다양한 변이를 배우게 함으로써, 학습 모델의 과적합을 방지하기 위해 유용하게 쓰인다(9, 10).

데이터 증강 기법을 크게 분류하면, 전통적 영상처리 기반의 증강 기법과 적대적생성네트워크

(Generative Adversarial Network; 이하 GAN) (11) 기반의 증강 기법이 있다. 전통적 영상처리 기

반의 증강 기법에는 영상의 회전, 색 변환, 블러링 등이 있는데, 이러한 영상 밝기나 공간적 정보를 

변형하는 등의 데이터 증강 기법은 변형 전 원본 영상의 속성과 대게 닮아 있다. 따라서, 영상이 가

진 속성들의 다양한 변이를 배우지 못해 큰 성능 향상을 거두지 못하는 경우가 많다. 이러한 한계

를 극복하기 위해 GAN 기반의 데이터 증강 기법이 다양한 연구에서 적용되고 있다. 또한 최근에

는 학습 영상의 일부를 잘라내거나 영상들을 섞는 방식으로 간단하면서도 학습 성능을 크게 끌어

올릴 수 있는 데이터 증강 기법들도 소개되고 있다. 

본 종설에서는 딥러닝 연구에서 유용하게 쓰이는 다양한 데이터 증강 기법에 대해 정리하고, 이

러한 기법을 활용한 대표적인 영상의학 관련 딥러닝 연구들을 소개하고자 한다. 마지막으로 딥러

닝 연구에 있어 데이터 증강의 필요성을 고찰하고 앞으로 해결해야 할 문제들을 짚어본다.

영상처리 기반 데이터 증강 기법

가장 기본적인 데이터 증강 기법 중 하나는 영상처리를 기반으로 하는 기법이다. 이는 입력 영

상에 대해 다양한 영상처리 기법을 적용하여 원본의 특성을 살리면서도 다양한 특성을 갖도록 만

드는 방법이다. 영상처리 기반 데이터 증강 기법은 기존의 영상처리 알고리즘을 활용하여 쉽게 구

현할 수 있고 모델의 성능을 높이는 데 있어서도 효과적이기 때문에 꾸준하게 사용되고 있다. 데

이터 증강에 사용되는 영상처리 기법에는 무작위로 뒤집기, 회전하기, 자르기 등 영상의 물리적 

형태를 변환하는 기법부터, 역상, 채널 섞기, Contrast Limited Adaptive Histogram Equaliza-

tion 등 영상의 색상이나 밝기를 변화하는 기법들까지 다양하다. 실제 딥러닝 학습에서는 이러한 
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증강 기법을 단독으로 사용하는 경우보다는 여러 기법을 함께 사용하거나, 2개 이상의 기법을 동

시에 적용하는 경우들이 대부분이다. 

최근에는 영상처리 기반 데이터 증강을 위한 파이썬 라이브러리도 개발되어, 연구자들이 편리

하게 데이터 증강 기법을 사용할 수 있도록 도와주고 있다. 그중 대표적인 파이썬 라이브러리 중 

하나는 Albumentations (https://albumentations.ai/)다. Albumentations는 Pytorch, Keras 등 

다양한 딥러닝 프레임워크에서 동작할 수 있도록 설계되었기 때문에, 기존의 코드에서 단지 몇 줄

의 코드를 추가하는 방식으로 쉽게 적용할 수 있다. 또한 입력되는 영상의 레이블이 경계를 갖는 박

스이거나, 키포인트, 혹은 마스크인 경우, 해당 레이블도 같은 방식으로 변환시켜 주기 때문에, 영상 

분류뿐만 아니라, 영상 검출, 영상 분할 등 다양한 연구에 적용할 수 있다. 또 다른 파이썬 라이브러

리 중 하나는 imgaug (https://github.com/aleju/imgaug)이며, 앞서 언급한 라이브러리와 거의 유

사한 기능을 갖고 있으므로 사용자의 취향에 따라 골라서 사용하면 된다. Fig. 1에 앞서 소개한 라

이브러리 중 하나인 Albumentations를 이용하여 증강한 흉부 X-ray 영상의 예시를 보였다.

위와 같은 영상처리 기반 데이터 증강 기법은 다양한 의료 인공지능 연구에서 성능을 높이기 위

Single component augmentation

Two components augmentation

More than two components augmentation

Original image [1]                                       [2]                                          [3]                                    [4]                                         [5]                                       [6] 

[7]                                     [8]                                          [9]                                      [10]                                   [11]                                     [12]                                       [13] 

[4 + 9]                              [4 + 10]                              [4 + 11]                                  [3 + 9]                              [2 + 3]                                  [1 + 10]                            [7 + 11] 

[3 + 9 + 11]                        [2 + 3 + 9]                           [1 + 4 + 13]                       [2 + 7 + 11]                    [9 + 10 + 11]                   [1 + 4 + 8 + 9]                   [5 + 9 + 10 + 11] 

Fig. 1. Various traditional augmentation examples of chest X-ray images using Albumentations. Numbers below images represent: [1] hori-
zontal flip, [2] vertical flip, [3] elastic transform, [4] grid distort, [5] optical distort, [6] sharp, [7] motion blur, [8] gaussian blur, [9] rotation, [10] 
shift, [11] zoom, [12] crop, and [13] gamma correct. 
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한 기본적인 기법으로 사용되고 있다. Roth 등(12) 연구에서는 딥러닝을 통해 CT 영상 내 다섯 가

지 장기를 분류하는 연구를 수행했다. 이 과정에서 랜덤이동, 랜덤회전, 그리고 비강체변형(non-

rigid deformation)을 통한 데이터 증강 기법을 적용했다. 데이터 증강 기법을 적용하기 전과 후

의 평균 area under the curve (이하 AUC)를 비교해보면 0.994에서 0.998로 증가했고, 오차율은 

9.6%에서 5.9%로 감소함을 보였다. 이러한 결과는 데이터 증강 기법이 딥러닝 모델의 성능을 올

리기 위해 필수적인 과정이라는 것을 잘 보여주고 있다. 

Hao 등(13) 연구에서는 딥러닝을 통한 MRI 영상에서 전립선암 검출 연구를 수행하면서 5개의 

영상처리 기반 데이터 증강 기법(회전하기, 위아래 뒤집기, 좌우 뒤집기, 자르기, 이동하기)을 각각 

적용하여 각각의 기법들이 모델 성능에 어떻게 영향을 미치는지 살펴보았다. 그 결과 랜덤회전 기

법을 적용한 모델의 AUC (85.04%)가 기본 모델의 AUC (80.84%)에 비해 5.2% 더 높은 성능을 보

이며 가장 효과적인 증강 기법으로 파악되었다. 이러한 이유는 전립선 MRI 영상이 좌우대칭이기 

때문인 것으로 보인다. 전립선의 대칭적 형태 때문에 뒤집기 등의 경우 데이터 증강 효과가 적지

만, 회전을 통해 다양한 데이터 형태를 학습시킬 수 있는 것이다. 본 연구를 통해 우리는 영상의 특

징에 맞게 최적의 데이터 증강 기법을 선택할 필요가 있다는 점을 알 수 있다.

GAN 기반 데이터 증강 기법

GAN은 비지도학습(unsupervised learning) 방식의 인공지능 알고리즘 중 하나로 입력 데이터

의 특징을 스스로 학습하여 새로운 데이터를 생성해내는 기법이다(11). GAN의 학습 과정에는 영상

을 생성하는 생성기(generator)와 생성된 영상과 실제 영상을 판별하는 판별기(discriminator)가 

사용된다(Fig. 2). 학습의 시작에 생성기는 무작위 노이즈를 초기값으로 입력받아, 생성기 네트워크

를 통과시켜 영상을 생성해 낸다. 판별기는 입력 영상의 특징들을 학습하여 실제 영상과 합성 영상

을 판별한 뒤, 생성기 네트워크를 업데이트한다. 이렇게 생성, 판별 및 피드백, 모델 수정 과정을 반

복하여 학습이 끝나면, 학습된 생성기만 떼어내어 임의의 잠재 벡터(latent vector)에 대해 새로운 합

성 영상을 만들 수 있게 된다. 이렇게 만든 합성 영상을 통해 학습 데이터 증강이 가능하다(14). 

GAN의 영상 생성 기법은 의료영상 분석의 다양한 측면에 이용될 수 있다. 먼저 의료데이터는 

생체 정보를 담고 있는 환자의 개인 정보로서 의료데이터를 활용하여 연구를 하는 것에 법적 윤리

적 책임이 따른다. 앞서 기술한 바와 같이 GAN의 학습에는 환자의 개인 정보가 담긴 의료데이터

를 사용하긴 하나, 학습이 완료된 뒤에는 학습된 생성기만 떼어내어 영상을 생성해낸다. 생성기는 

네트워크를 이루고 있는 가짜 영상을 생성하기 위해 학습된 가중치만 존재하므로, 환자의 개인 정

보를 역으로 유추해낼 수 있는 방법은 없다. 따라서, GAN을 이용하여 생성한 데이터를 연구에 사

용함에 있어 법적 윤리적 책임을 피할 수 있다. 

둘째, GAN의 데이터 증강 기법을 이용하여 인공지능 학습의 결과를 향상시킬 수 있다. 인공지

능 학습의 정확도는 영상의 개수에 비례하는데, 이는 인공지능이 영상에 담겨 있는 다양한 속성을 

배우기 위해서는 다양한 변이를 가진 영상이 필요하기 때문이다. GAN을 이용하면 인공지능 학습

에 필요한 영상을 무한히 생성할 수 있으며, 따라서 인공지능 학습의 결과를 향상시킬 수 있다. 



jksronline.org1294

딥러닝 기반 의료영상 분석을 위한 데이터 증강 기법

셋째, 인공지능 분류와 검출 문제에서는 각 클래스별 영상 수의 비율이 학습 결과에 큰 영향을 

끼친다. 클래스별 영상 수의 비율이 다를 경우, 영상수가 많은 클래스의 영상 속성을 학습하므로, 

학습 모델에 편향이 생기게 된다. GAN을 활용하여 각 클래스별 영상수를 증강시켜 학습시키면, 

특정 클래스에 모델이 편향되는 문제를 방지할 수 있다. 

넷째, 다른 도메인에서 찍은 영상이 특정 속성에 대해 영상학적 차이가 있을 경우, 임의의 도메

인 속성에서 특정 도메인 속성으로 변환을 할 수 있다. 예로, 저선량(low dose) CT 영상과 일반선

량(routine dose) CT 영상이 있을 때, 두 도메인의 데이터들 간의 차이를 학습하여 저선량 CT 영

상을 일반선량 CT 영상으로 변환시키거나, 역으로 일반선량 CT 영상을 저선량 CT 영상으로 변환

하는 것이 가능하다(15). 이를 이용하면, 특정 기관의 영상으로 학습한 모델을 다른 기관에서 사용

할 때, 다른 기관의 영상을 모델이 만들어진 특정 기관의 영상의 속성으로 변환하여 사용할 수 있

다. 또한, 이를 이용하여 특정 군에서만 보이는 노이즈를 제거(denoising) 할 수도 있다(16, 17).

최근 의료영상 연구에서는 GAN을 통한 데이터 증강 기법을 적용한 연구들이 다양하게 소개되

었다. Frid-Adar 등(18)은 간 CT 영상에서 낭포 영역, 전이 영역, 혈관종 영역을 분류하였다. 총 

182명 환자의 데이터에서 53개의 낭포 영역, 64개의 전이 영역, 그리고 65개의 혈관종 영역의 영

상을 얻었고, 영상처리 기반으로 증강한 데이터와 deep convolutional GAN (이하 DCGAN) (19)

을 이용하여 증강한 데이터를 포함한 데이터를 각각 학습시켰다. 그 결과 영상처리 기반으로 증강

한 데이터에 GAN으로 증강한 데이터를 합하여 학습한 것이 민감도에서 10% 정도의 증가를 보였

고, 특이도에서 5% 정도의 증가를 보였다. 본 연구를 통해 적은 데이터로도 GAN을 이용하여 증강

한 데이터를 이용하면 분류 성능을 높일 수 있다는 것을 알 수 있다.

Zhao 등(20)은 데이터 증강 기법을 통해 폐암분류의 정확도를 높였다. 폐암의 다양성을 고려했

Random noise

Generator

Discriminator
Discriminate real 
or synthesized

Fine tune generator 
and discriminator

Synthesized image

Real image

Fig. 2. Basic architecture of generative adverserial network with example images of chest X-ray.
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을 때, 기존 연구에서 폐암분류에 사용하는 데이터의 개수가 현저히 부족하다. 본 연구에서는 For-

ward and Backward GAN이라는 두 단계의 GAN을 사용하였는데, Forward GAN이 다양한 영상

을 만들면, Backward GAN은 영상의 노이즈를 제거하여 품질을 향상시킨다. 이렇게 생성된 영상

을 이용해 악성 결절과 양성 결절 분류를 진행하였다. 연구 결과, 단순히 영상처리만으로 데이터 

증강을 한 학습 결과보다, 영상처리 기반의 데이터 증강을 한 후 다시 Forward GAN을 이용하여 

데이터 수를 두 배 가까이 늘린 모델에서 분류 정확도가 4% 정도 더 높게 나왔다. 또한, Backward 

GAN을 이용하여 데이터 정제 작업을 추가로 하면 1% 정도 성능을 더 높일 수 있음을 보였다. 본 

연구는 GAN을 이용한 데이터 증강의 영향뿐 아니라, 노이즈가 제거된 영상이 딥러닝 성능을 향

상시킬 수 있음을 알 수 있게 한다.

Salehinejad 등(21)은 흉부 X-ray 영상에서 정상을 포함한 5가지 질환을 분류하는 연구를 진행

하였다. 실험에 사용한 실제 데이터는 정상 환자 15781명, 심비대증 환자 17098명, 흉막 삼출 환자 

14510명, 폐부종 환자 5018명, 기흉 환자 4013명의 흉부 X-ray로 클래스 간 데이터 불균형이 심한 

것을 알 수 있다. 데이터 불균형이 분류 성능에 끼치는 영향과 GAN으로 증강하여 불균형을 없앤 

것이 분류 성능에 끼치는 영향을 연구하기 위해 다음 세 가지 연구를 진행하였다. 첫 번째로 클래

스 간 불균형이 있는 데이터를 그대로 학습에 사용하였다. 두 번째는 과소표집(undersampling)

을 통해 클래스 간 불균형을 균형 있게 맞춘 데이터를 학습에 사용하였다. 과소표집이란 데이터의 

수가 가장 작은 클래스에 맞춰 다른 모든 클래스의 데이터를 동일한 개수로 추출하는 방법이다. 

마지막으로, DCGAN을 이용하여 데이터를 증강해 클래스 간 불균형을 균형 있게 맞추어 학습을 

하였다. 그 결과 각 질환별 분류 정확도의 평균이 과소표집을 통해 클래스 간 데이터 수의 균형을 

맞춘 경우가 가장 낮았고(58.90%), 불균형 데이터를 그대로 학습한 경우가 두 번째(70.87%), 그리

고 GAN을 이용해 증강한 경우가 월등히 높은 성능(92.10%)을 보였다. 이 결과를 통해 GAN을 이

용해 데이터 수를 증강하고 클래스 간 데이터 수의 균형을 맞추는 것이 분류 성능을 크게 높일 수 

있음을 알 수 있다.

GAN을 이용한 데이터 증강 기법은 다음과 같이 병변 검출에도 사용되고 있다. He 등(22)은 180

명의 환자로부터 얻은 256 × 256사이즈의 뇌 MR 영상을 progressive growing of GANs (이하 

PGGAN) (23)으로 학습하여 생성하였다. 생성된 영상의 성능을 평가하기 위해 YOLOv3 (24) 모델

을 이용해 실제 영상만 가지고 종양 검출을 한 것과 GAN으로 증대한 영상을 합쳐서 종양 검출을 

한 결과를 비교하였다. 그 결과 GAN으로 증대한 영상을 합쳐서 종양 검출을 학습한 결과의 평균 

정밀도가 실제 영상만 이용한 경우에 비해 10% 성능 향상을 보였다.

조영증강 MR 영상은 간암 환자의 진단에 필요한 영상이다. 하지만 gadolinium을 이용한 조영

증강은 부작용 위험이 크고 비용이 많이 든다는 단점이 있다. Zhao 등(25)은 조영제의 주입 없이 

조영증강과 유사한 MR 영상을 생성하였고, 높은 정확도(89.4%)로 간암을 검출하는 것에 성공

하였다. 본 연구에서는 tripartitle-GAN을 사용하여 합성 영상 생성과 종양 검출을 동시에 수행

하였다. 또한, 생성자에서 산출된 attention map을 활용하여 종양 검출 성능이 향상될 수 있음

을 보였다.

GAN을 이용하여 증강한 데이터를 활용하면 영상 분할 성능도 높아진다는 연구도 진행되고 있
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다. Bowles 등(26)은 CT와 MR 영상을 이용하여 뇌척수액 분할 성능을 평가하였다. 영상처리 기반

으로 증강한 데이터와 GAN으로 증강한 데이터 각각에 대한 학습결과와 두 가지 기법을 함께 적

용한 데이터에 대해 학습한 결과를 비교하였다. 그 결과 두 가지 증강 기법을 동시에 사용한 경우 

1~5% 사이의 Dice 점수 향상을 얻을 수 있었다. 본 연구 결과를 통해 GAN은 학습 데이터의 분포

를 함수화하여, 함수의 내삽(interpolation)을 통해 영상을 생성하지만, 학습 데이터의 분포를 벗

어나지는 못한다는 것을 알 수 있다. 따라서, 적절한 영상처리 기반의 데이터 증강을 이용해 학습 

데이터의 다양성을 높여주고, GAN을 이용해 학습 데이터의 특징을 내삽함으로서 다양한 영상을 

생성해 분할 성능을 향상시킬 수 있음을 알 수 있다.

Russ 등(27)은 20개의 조영증강 복부 CT에서 증강 기법에 따른 혈관 분할 성능을 평가하였다. 

XCAT 팬텀을 CycleGAN (28)을 이용해 CT로 변환하여 데이터를 증강하였다. 실제 CT 영상의 혈

관 분할 성능이 XCAT 팬텀으로부터 변환된 CT 영상을 학습한 혈관 분할 성능보다 높았지만(Dice 

점수 = 0.78), 두 개의 데이터를 모두 사용한 경우에 Dice 점수가 0.83으로 가장 높았다. 이를 통해 

CycleGAN으로 변환한 영상이 실제 데이터와 완벽히 일치하지는 않지만, 다양한 데이터 분포를 

학습함으로써 분할 성능을 높인 것을 알 수 있다.

지금까지 살펴본 단순 생성 GAN과 달리, 영상 변환에 유용한 GAN을 활용하여 영상이 부족한 

클래스의 데이터 수를 늘린 연구도 있다. Gupta 등(29)은 X-ray 영상(상완골, 경골, 대퇴골)에서 병

이 있는 뼈를 분류하는 연구를 진행하였다. 하지만, 병이 있는 영상 데이터의 부족으로 클래스 간 

불균형이 심하였다. 이를 해결하기 위해, 영상 변환 기법을 활용하여 병이 없는 영상을 병이 있는 

영상으로 변환(image translation) 하여 데이터 증강을 시도하였다. 그 결과 증강하지 않은 원본 

데이터로 학습한 것보다 증강한 데이터로 학습한 것이 경골 분류의 AUC를 5% 정도 향상시켰다.

일반적으로 조영증강 CT가 종양 분류 등에 더 유용하여, 조영증강 CT를 많이 찍게 된다. 하지

만, 환자의 상태에 따라 조영증강 CT를 찍지 못하는 경우가 있다. 따라서, 학습에 사용하기 위해 

모은 CT 데이터에는 조영증강 CT와 조영증강이 되지 않은 CT가 섞여 있어 학습 성능의 저하를 일

으키게 된다. Sandfort 등(30)은 이 문제를 해결하기 위해 CycleGAN을 이용하여 조영증강 CT를 

조영증강이 되지 않은 CT로 변환하여 신장, 간, 비장 분할을 진행하였다. 각각의 분할 학습을 위해 

총 네 가지 실험을 하였는데, 첫째로 데이터 수의 증강 없이 실제 데이터만을 사용하였고, 두 번째

로 회전, 변형 등과 같은 영상처리 기반으로 증강한 데이터를 사용하였다. 세 번째로는 히스토그

램 평활화(equalization)만을 적용한 데이터를 사용하였고, 마지막으로 CycleGAN으로 조영증강 

CT를 조영증강하지 않은 CT로 변환한 영상을 사용하였다. 영상 분할은 U-Net (31)으로 학습하였

으며, 학습결과 신장, 간, 비장의 분할 결과를 평균한 Dice 점수를 첫 번째부터 각각 0.916, 0.924, 

0.935, 0.932로 얻었다. 이 결과만 보면 영상처리 기법에 따른 분할 성능의 차이는 크게 없음을 알 

수 있다. 

본 연구에서는 외부 병원에서 얻은 조영증강하지 않은 CT 영상에 대해서도 같은 결과를 얻는지 

추가 실험을 진행하였다. 그 결과 각각 0.101, 0.535, 0.529, 0.747의 Dice 점수를 얻었다. Dice 점

수가 낮아진 이유는 CycleGAN을 이용한 네 번째 실험을 제외하고 나머지 실험들이 조영증강 CT

를 이용해 학습한 결과를 조영증강이 되지 않은 외부 데이터에 사용하였기 때문이다. 반면에 조영
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증강 CT를 조영증강이 되지 않은 CT로 변환하여 학습한 네 번째 실험의 경우 외부 데이터에도 강

인하게 좋은 성능을 내는 것을 확인할 수 있었다. 본 연구를 통해 GAN을 이용하여 다양한 데이터

의 속성(본 연구에서는 조영증강 여부)을 단일 속성으로 표준화함으로써 성능을 높일 수 있음을 

알 수 있다.

또한, GAN을 이용하여 영상에서 병변을 지우거나 만드는 방식으로 데이터를 증강한 연구도 있

다. 악성 종양이 포함된 유방조영상과 정상 유방조영상의 데이터 수는 일반적으로 큰 차이가 있

다. Wu 등(32)은 이러한 불균형을 해소하기 위해 conditional infilling GAN (이하 ciGAN)을 이용

하여 악성이 아닌 유방조영상에 악성영역을 생성하고, 악성 종양의 유방조영상에서 악성 종양을 

지운 뒤, 악성 영역과 그 외의 영역을 분류하는 성능을 평가하였다. 총 세 가지 데이터셋에 대해 실

험을 진행하였는데, 데이터 증강을 하지 않은 원본 데이터, 영상처리 기법을 통해 증강한 데이터, 

그리고 ciGAN과 영상처리 기법을 통해 증강한 데이터 각각에 대해 학습한 결과를 비교하였다. 그 

결과 ciGAN과 영상처리 기법을 같이 사용하여 증강한 데이터로 학습한 결과에서 분류 성능이 가

장 높게 나왔다(AUC = 0.896). 

Onishi 등(33)은 Wasserstein GAN (이하 WGAN) (34)을 이용해 생성된 영상으로 분류기를 만

들고, 실제 영상으로 분류기를 미세조정(fine tuning) 하는 연구를 진행하였다. 본 연구에서 악성 종

양이 있는 CT 27건과 33건의 양성 종양이 있는 CT를 이용해 분류 성능을 평가하였다. 성능 평가는 

전이학습을 하지 않고 원래 데이터로 폐결절의 악성 종양 여부를 분류하는 실험과, ImageNet (9)

으로 학습한 모델을 전이학습(transfer learning) 한 실험과, 본 논문에서 제안하는 WGAN을 이

용하여 생성한 영상으로 학습한 분류 모델을 전이학습한 실험을 비교하였다. 그 결과 마지막 실험

의 분류 정확도가 앞선 두 실험들에 비해 15%가량 상승하였다. 이는 생성 영상을 학습한 후 전이

학습을 하는 경우 분류 정확도를 높일 수 있음을 의미한다.

앞서 살펴본 바와 같이 GAN으로 데이터 증강을 하는 방법은 많이 사용되고 있지만, 실제 데이

터에 비해 품질이 떨어지는 경우가 많다. 이러한 이유로 GAN을 이용하여 생성한 영상의 품질을 

검증하는 연구도 활발히 진행되고 있다. Han 등(35)은 DCGAN과 WGAN을 이용해 128 × 128 사

이즈의 뇌 MR 영상을 생성하여, 시각 튜링 테스트(visual Turing test)를 진행하였다. 한 명의 전

문 의료인이 시각 튜링 테스트를 실시한 결과 DCGAN으로 생성한 영상의 경우 평균 65%의 정확

도를 보였고, WGAN으로 생성한 영상의 경우 60%의 정확도를 보였다. 비록 한 명에 대한 결과이

지만, GAN을 이용하여 생성한 영상이 실제 영상과 구별이 쉽지 않다는 것을 보여줬다.

Chuquicusma 등(36)은 DCGAN을 이용하여 CT 영상에서 폐결절이 있는 56 × 56 크기의 영상

을 생성하였고, 두 명의 의료진을 통해 시각 튜링 테스트를 진행하였다. 영상에 대한 두 명의 의료

진 답안 중 50%가 서로 불일치를 나타냈고, 이는 GAN을 통해 실제 영상과 구분하기 어려운 고품

질의 폐결절 영상을 생성할 수 있음을 보여준다.

마지막으로 의료영상은 아니지만 학습 데이터의 수가 적을 경우, 많은 학습 데이터로 학습한 

GAN의 모델을 적은 학습 데이터에 전이학습을 하여 고품질의 영상을 생성한 연구도 있어 소개한

다. Zhao 등(37)은 대량의 데이터로 잘 학습된 GAN 판별기를 이용해 소량의 데이터(1000개 샘플 

이하)를 가진 프로젝트에 전이학습으로 사용하였다. 본 연구 결과 소량의 데이터만으로도 GAN의 
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전이학습을 이용하면, 고품질의 영상을 생성할 수 있음을 알 수 있다. Fig. 3은 PGGAN을 이용하

여 생성한 흉부 X-ray의 예시 그림을 보여주고 있다.

최신 데이터 증강 기법 동향

기존의 영상처리 기반 혹은 GAN 기반 데이터 증강 기법이 활발히 사용되고 있는 가운데, 새로

운 데이터 증강 기법들 또한 꾸준히 소개되고 있다. 이 중에서도 주목을 받고 있는 몇 가지 대표적

인 기법들을 소개하고자 한다. 

먼저 Cutout은 학습 영상의 일부분을 무작위로 가리는 데이터 증강 기법이다(38). 해당 기법은 

쉽게 구현할 수 있고 추가 계산이 많이 요구되지 않는다는 장점이 있지만, 데이터의 크기와 종류

에 따라 최적의 마스크 크기를 찾아야 한다는 점이 단점이 있다. 예를 들어, 10개의 클래스를 갖는 

Canadian Institute For Advanced Research (이하 CIFAR)-10 데이터셋(32 × 32)에 대해서는 

16 × 16 크기의 마스크를 사용했을 경우 제일 높은 성능 향상을 보이며, 100개의 클래스를 갖는 

CIFAR-100 데이터셋(32 × 32)에 대해서는 8 × 8 크기의 마스크를 사용한 경우 가장 높은 성능 향

상을 보이고 있다. 

다음으로 Mixup은 두 개의 서로 다른 클래스에 해당하는 데이터를 하나로 섞는 방식으로 데이

터를 증강하는 기법이다(39). 해당 기법은 베타분포(beta distribution)에서 사용되는 하이퍼파라

미터(hyperparameter)를 사용하여 두 영상 사이의 섞임 정도를 조절할 수 있고, 영상 데이터뿐만 

Fig. 3. Examples of chest X-ray images generated using progressive growing of generative adverserial networks.
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아니라 음성 데이터 등에도 적용할 수 있다는 점을 실험으로 보였다. Cutout과 달리 도메인에 의

존하지 않는 장점이 있으며, 레이블 노이즈가 있는 경우에도 좋은 성능을 보인다는 장점이 있다. 

하지만 Mixup 기법은 영상 분할에 있어서는 낮은 성능을 보인다는 단점이 있다(22).

이후에 나온 CutMix 기법은 영상의 일부를 랜덤하게 자른 뒤 해당 영역에 다른 클래스의 영상

을 떼어 붙이는 방식을 통해 데이터를 증강하는 기법이다(40). Cutout에서는 영상을 잘라내는 것

에 그쳤다면, CutMix는 잘라낸 부분에 다른 클래스의 영상을 붙인다는 점이 차이점이다. CutMix

는 단순하면서도 다양한 딥러닝 문제에서 Cutout이나 Mixup보다 더 나은 성능을 보여준다는 장

점이 있다. 다만 영상을 떼어 붙이는 과정에서 원본 영상이 갖는 의미론적 속성(semantic proper-

ties)을 잃을 수 있는 단점이 있다.

영상을 자르거나 섞거나 붙이는 증강 기법의 단점을 보완하며 제시되는 새로운 증강 기법이 

AugMix 기법이다(41). 앞서 언급한 Mixup, CutMix 등의 기법들과 달리 원본 영상의 의미론적 속

성을 보존하며 데이터를 증강한다는 장점이 있다. AugMix는 입력 영상에 대해 여러 번의 영상처

리 기반 변환을 통한 증강 영상을 만들고, 이러한 증강 영상을 각기 다르게 여러 장 만들어 이 영상

들을 픽셀 단위의 볼록 조합(convex combinations)을 통해 하나의 영상으로 합친다. 이렇게 만

들어진 영상에 다시 입력 영상을 볼록 조합을 통해 합쳐주게 된다. AugMix는 앞서 언급한 기법들

과 비교해 영상 분류 문제에 있어 가장 높은 성능 향상을 보여주고 있다(Fig. 4). 하지만 영상 분할

이나 검출 문제에 대해서는 성능 평가가 이루어지지 않아 이 부분에 대한 추가 연구가 필요할 것으

로 보인다. Fig. 5는 다양한 최신 데이터 증강 기법을 사용하여 변형한 영상의 예시를 보이고 있다.

딥러닝을 활용한 의료영상 연구에서도 앞서 소개한 최신 데이터 증강 기법 혹은 유사한 기법들

이 시도되고 있어, 몇 가지 대표적인 연구들을 소개한다. 

Bae 등(42)은 딥러닝을 통한 흉부 CT 영상에서 미만성간질성폐질환에 대한 분류 연구를 수행하

였다. 해당 연구에서는 게임 등에서 주로 사용되는 펄린 노이즈(Perlin noise) (43, 44)를 활용한 

데이터 증강 기법을 새롭게 적용하여 기존의 영상처리 기반 데이터 증강 기법과 분류 성능을 비교

하였다. 펄린 노이즈는 무작위로 자연스러운 경계선을 만들 수 있으며, 이러한 경계선을 이용해 
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학습에 쓰이는 6개 클래스 중 두 개의 클래스를 섞어 데이터 증강을 하는 방식이다. 해당 방식은 

하나의 입력 영상 안에 두 개의 클래스를 무작위로 섞는다는 점에서 CutMix 와 유사한 방식으로 

볼 수 있다. 펄린 노이즈 기반 증강 기법을 사용했을 때 평균 분류 정확도는 89.5%로 영상처리 기

반 증강 기법을 사용했을 때의 82.1%에 비해 통계적으로 유의미하게 높은 성능을 보여주는 것을 

확인했다. 

Noguchi 등(45)은 딥러닝을 통해 전신 CT 영상에서 뼈를 분할하는 연구를 수행하였다. 이 과정

에서 기존의 영상처리 기반 기법, Mixup, 그리고 random image cropping and patching (이하 

RICAP) (46)이라는 세 가지의 데이터 증강 기법을 각기, 그리고 혼합하여 분할 성능을 비교하였

다. RICAP은 CutMix와 유사하지만 네 개의 각기 다른 클래스 영상을 하나로 만든다는 점에서 차

이가 있다. 분할 모델의 성능을 각기 비교한 결과 Mixup을 사용한 경우보다 영상처리 기반 및 

RICAP을 동시에 사용한 경우에서 가장 높은 성능 향상을 보였다. 앞서 언급한 것처럼 Mixup은 

영상 분할에 있어 낮은 성능을 보인다는 점을 다시 한번 확인하였으며, 문제의 종류에 따라 적절

한 데이터 증강 기법을 선택해야 한다는 점을 보여주는 연구이다. 

토론

의료영상은 데이터에 대한 레이블링을 하는 과정에 많은 비용과 시간이 들기 때문에 딥러닝에 

필요한 만큼 대량의 데이터를 얻기 힘들다. 또한, 클래스별 데이터 수가 불균형일 경우가 많다. 이

렇게 데이터가 불충분하면 학습된 모델의 편향을 일으킨다. 따라서, 학습 성능은 우수하다 할지라

도 테스트 데이터나 외부 데이터에 대해서는 낮은 성능을 보이게 된다(36). 데이터의 속성을 다양

하게 늘리고, 클래스별 데이터 수의 균형을 맞추기 위해 데이터 증강을 해야 함을 본 종설에서 소

개한 연구들을 통해 알 수 있다. 본 종설에서 소개한 데이터 증강 기법으로는 회전, 반전, 감마값보

정 등의 영상처리 기반 기법과, GAN 학습을 통하여 새로운 영상을 생성해내는 기법, 그리고 영상

의 부분을 잘라 붙이거나 다양한 영상처리 기법을 섞는 등의 최신 데이터 증강 기법들이다. 

본 종설에서 소개한 연구들에 따르면 클래스별 영상 수의 불균형을 균형 있게 맞추어주고, 학습 

데이터 수를 늘리면 딥러닝 학습 성능이 올라간다는 사실을 알 수 있다. 하지만, 데이터를 단순히 

늘리는 방식으로 과대표집(oversampling)을 하게 되면, 모델이 학습 데이터의 특징을 쉽게 외우

Fig. 5. Examples of various chest X-ray augmented images using recent augmentation techniques.

Original image Cutout Mixup CutMix AugMix
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게 되어, 과적합의 문제가 발생한다. 이러한 문제를 피하기 위해 영상처리 기법이나 GAN 등을 적

절히 활용한 데이터 증강이 필요하고, 또한 문제의 성격과 보유하고 있는 데이터의 성격에 따라 

최적의 증강 기법을 찾아야 한다.

특히, GAN 기반의 증강 기법은 영상처리 기반의 데이터 증강 기법에 비해 주의를 기울여 사용

해야 할 것으로 보인다. 이는 GAN의 한계 때문인데, 첫째로 생성자와 판별자가 상호적으로 조금

씩 각자의 성능을 키워야 하지만 한쪽의 능력이 크게 우세해지면 더이상 학습을 하지 못한다. 또

한, 학습 데이터의 전체 분포를 배우지 못하고 쉬운 패턴만 익혀서 생성할 수 있다. 생성자는 판별

자를 속여서 가짜 데이터를 진짜 데이터로 판별하게 하는데, 진짜처럼 만들 수 있는 쉬운 영상만 

만들어서 판별자에게 알려주게 되고, 판별자가 생성자를 수정하게 하기 위한 피드백을 주지 못한

다. 또한, 앞서 소개한 CycleGAN과 같은 영상 변환의 경우에는 실제로 존재하지 않는 영상을 만

들어 내기도 한다. 

이와 같은 문제를 해결하기 위해 GAN으로 생성한 영상이 실제와 얼마나 유사한지 알아보기 위

한 연구가 다양하게 진행되고 있다. 예를 들어, GAN으로 생성한 영상의 품질을 평가하기 위해 

Mean Absolute Error, Peak Signal-to-Noise Ratio, Structural SIMilarity, 그리고 Inception 

Score 등 수학적 정의를 이용한 평가 지표가 개발되거나 시각 튜링 테스트 등이 실시되기도 한다. 

하지만 유사성을 정량화하는 것에는 아직도 한계가 있다. 특히, 모드 붕괴(mode collapse)와 같은 

이유로 GAN이 생성한 영상의 다양성을 정량적으로 측정할 수 있는 후속 연구가 필요하다.

결론

본 종설에서 데이터 증강 기법의 동향을 소개하였다. 실제 우리가 접하는 대부분의 문제에서는 

데이터의 부족이나, 클래스별 데이터의 불균형으로 인해 과대적합 및 과소적합이 나타날 수 있으

며, 이를 해결하기 위한 데이터 증강 기법은 필수적이라 할 수 있겠다. 본 종설에서 소개한 연구들

을 살펴보면, 영상처리 기반의 데이터 증강 기법을 주로 사용하던 연구에서 점차로 GAN을 활용

한 데이터 증강 기법으로 연구 동향이 옮겨가고 있음을 확인할 수 있다. 이는 GAN을 활용하는 경

우 학습 영상이 가질 수 있는 다양한 특징들을 만들어내어 모델을 더욱 일반화할 수 있기 때문이

다. 또한, 흥미로운 사실은 기존의 영상처리 기반의 데이터 증강 기법과 GAN을 활용한 데이터 증

강 기법을 섞게 되면, 데이터 분포의 다양성이 더욱 증대되어 모델의 성능을 높일 수 있다는 것이

다. 최근에는 CutMix, AugMix 등 상대적으로 간단하게 영상을 합성하여 데이터를 증강하는 기법

들이 소개되고 있으며, 기존의 데이터 증강 기법과의 비교도 시도되고 있다. 결론적으로 이러한 

다양한 데이터 증강 기법 중 학습 목적과 모델 종류, 그리고 학습을 위해 보유한 데이터의 특성에 

따라 적절한 선택을 해야 하며, 데이터 증강 기법에 따른 딥러닝 모델의 성능을 비교하는 정량적 

연구가 필요할 것으로 보인다.
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딥러닝 기반 의료영상 분석을 위한 데이터 증강 기법

김민규1 · 배현진2*

영상처리 기반으로 의료영상을 분석하는 기법은 정상 환자와 비정상 환자를 분류, 병변 검출 

및 장기나 병변의 분할 등에 사용되고 있다. 최근 인공지능 기술의 비약적 발전으로 의료영

상 분석 연구들이 딥러닝 기술을 활용하여 시도되고 있다. 의료영상은 학습에 필요한 데이터

를 충분히 모으기 어렵고 클래스별 데이터 수의 차이 때문에, 딥러닝 모델의 성능을 올리는데 

어려움이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 다양한 연구가 시도되고 있으며, 이 중 하나가 

학습 데이터를 증강하는 것이다. 본 종설에서는 회전, 역상, 밝기 변화 등과 같은 영상처리 기

반의 데이터 증강, 적대적생성네트워크를 활용한 데이터 증강, 그리고 기존 영상의 속성들을 

섞는 등의 최신 데이터 증강 기법을 알아보고, 의료영상 연구에 적용된 사례들과 그 결과를 

조사해 보고자 한다. 끝으로 데이터 증강의 필요성을 고찰하고 앞으로의 방향을 짚어본다.
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